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Resumo – O objetivo deste trabalho foi apresentar modelagens alternativas, uni e bivariadas, para avaliação 
da conversão alimentar (CA) de suínos da raça Piau, com uso de inferência bayesiana. Os efeitos de sexo e 
genótipo sobre a CA dos animais foram avaliados por meio de procedimentos de simulação de Monte Carlo via 
cadeias de Markov (MCMC) e de integração aproximada aninhada de Laplace (INLA). O modelo univariado 
foi avaliado com diferentes distribuições para o erro – normal (gaussiana), t de Student, gama, log‑normal e 
skew‑normal –, enquanto, para o modelo bivariado, considerou‑se o erro normal. A distribuição skew‑normal 
foi o modelo mais parcimonioso para inferir sobre a resposta direta (univariada) da CA aos efeitos de sexo e 
genótipo, os quais não foram significativos. O modelo bivariado foi capaz de identificar diferenças significativas 
no ganho de peso e no consumo de ração em níveis de significância não detectados pelo modelo univariado. 
Além disso, ele também foi capaz de detectar diferenças entre sexos, quando agrupados por genótipos NN 
(machos, 2,73±0,04; fêmeas, 2,68±0,04) e Nn (machos, 2,70±0,07; fêmeas, 2,64±0,07), e revelou maior 
acurácia e precisão nas inferências nutricionais. Em ambas as abordagens, o método bayesiano mostra‑se 
flexível e eficiente para a avaliação do desempenho nutricional dos animais.
Termos para indexação: análise multivariada, desempenho nutricional, INLA, MCMC, síndrome do estresse suíno.
Univariate and bivariate Bayesian analysis for feed conversion  
of the Piau swine breed
Abstract – The objective of this work was to present alternative uni‑ and bivariate modeling procedures for the 
evaluation of feed conversion (FC) of the Piau swine breed, using Bayesian inference. The effects of sex and 
genotype on animal FC were evaluated by the Markov chain Monte Carlo (MCMC) and the integrated nested 
Laplace approximation (INLA) procedures. The univariate model was evaluated using different distributions 
for the error – normal (Gaussian), t‑Student, gamma, log‑normal, and skew‑normal –, whereas, for the bivariate 
model, the normal error was considered. The skew‑normal distribution was the most parsimonious model to 
infer on the direct response (univariate) of FC to the effects of sex and genotype, which were nonsignificant. The 
bivariate model was capable to identify significant differences on weight gain and feed intake in significance 
levels not detected by the univariate model. Moreover, it was also able to detect differences between sexes, 
when grouped by NN (male, 2.73±0.04; female, 2.68±0.04) and Nn (male, 2.70±0.07; female, 2.64±0.07) 
genotypes, and revealed greater accuracy and precision for nutritional inferences. In both approaches, the 
Bayesian method proves flexible and efficient for assessing animal nutritional performance.
Index terms: multivariate analysis, nutritional performance, INLA, MCMC, pig stress syndrome.
Introdução
A avaliação do desempenho nutricional animal é 
tradicionalmente realizada por meio de procedimentos 
frequentistas, que comumente são comparados entre 
si com o objetivo de buscar o mais eficiente em 
identificar diferenças entre tratamentos. Entre esses 
procedimentos, os mais comuns, para avaliação do 
desempenho nutricional, são a análise de variância 
paramétrica uni (Anova) e multivariada (Manova) 
(Euclides Filho et al., 2001, 2002; Detmann et al., 
2005), a análise de componentes principais (Barbosa 
et al., 2005), a transformação logarítmica das relações 
de conversão alimentar (CA) e a sua inversa, a avaliação 
da eficiência alimentar (EA), a avaliação ordinária ou 
ponderada de índices bionutricionais (Guidoni, 1994; 
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Siqueira et al., 2011), a análise de covariância e a 
análise de regressão linear e não linear (Regazzi, 2003; 
Band et al., 2005; Siqueira et al., 2011; Detmann et al., 
2011, 2012), entre outras.
Apesar da grande disponibilidade de modelos, 
a utilização direta da CA apresenta inconvenientes 
estatísticos e biológicos que podem comprometer a 
confiabilidade das inferências obtidas (Guidoni, 1994; 
Euclides Filho et al., 2002; Detmann et al., 2005, 2011). 
Segundo Detmann et al. (2011), a avaliação estatística 
de variável originada da razão entre duas variáveis 
normalmente distribuídas – no caso da conversão 
alimentar, o consumo de alimento e o ganho de peso – 
requer o atendimento de condições rigorosas para que 
análises paramétricas convencionais sejam confiáveis; 
entre essas condições, destacam‑se restrições no 
espaço paramétrico, tamanho amostral adequado, baixa 
variabilidade na covariável e normalidade assintótica 
nos erros. Além disso, essas análises demandam grande 
esforço computacional e tempo de processamento.
Nesse sentido, a inferência bayesiana é uma 
abordagem mais flexível e mais adequada às 
características biológicas. A teoria subjacente à 
inferência está fundamentada no teorema de Bayes, 
que é relacionado a uma simples probabilidade 
condicional. Para a utilização da inferência bayesiana, 
é necessário especificar a distribuição a priori de um 
parâmetro, ou p(θ), para que se possa representar 
probabilisticamente o conhecimento que se tem sobre 
ele antes de os dados serem obtidos. Outra exigência 
é a necessidade de especificação de uma distribuição 
conjunta para os dados amostrais, Y = {y1, y2, …, yn}, 
denominada de função de verossimilhança, ou L(θ|y), 
a qual representa a informação sobre o parâmetro 
avaliado, θ, obtida dos dados. A operação bayesiana, 
L(θ|y)p(θ), resulta na distribuição condicional a 
posteriori p(θ|y), que contém toda a informação 
probabilística a respeito do parâmetro. Assim, toda a 
inferência relativa ao(s) parâmetro(s) é realizada por 
meio dessa distribuição, e seus valores centrais, como 
média e mediana, fornecem as estimativas de interesse, 
que serão idênticas às obtidas com procedimentos 
frequentistas quando a distribuição a priori é não 
informativa ou vaga (Paulino et al., 2003).
Não foram encontrados, na literatura, estudos com 
técnicas generalistas e flexíveis, nem do ponto de vista 
frequentista, com modelos lineares generalizados, nem 
do bayesiano, apesar da grande importância da avaliação 
nutricional de animais, especificamente quanto à CA 
e à EA. Além disso, o uso de novos procedimentos 
computacionais para obtenção mais rápida e precisa de 
estimativas bayesianas, como a integração aproximada 
aninhada de Laplace (INLA) (Rue et al., 2009), têm 
apresentado inúmeras vantagens sobre procedimentos 
tradicionais, como os de simulação Monte Carlo via 
cadeias de Markov (MCMC), em especial quanto ao 
tempo de processamento, que passa a ser praticamente 
instantâneo.
O objetivo deste trabalho foi apresentar modelagens 
alternativas, uni e bivariadas, para avaliação da 
conversão alimentar (CA) de suínos da raça Piau, com 
uso de inferência bayesiana.
Material e Métodos
Procedimentos que envolvem variáveis aleatórias 
contínuas, medidas na mesma unidade experimental 
e mutuamente correlacionadas, pressupõem a 
multinormalidade, e, consequentemente, a análise 
multivariada é sugerida como técnica apropriada.
Analogamente ao procedimento apresentado por 
Guidoni (1994), em que Y1 representa o consumo 
de ração e Y2, o ganho de peso, a medida natural de 
eficiência relativa é traduzida por CA=Y1/Y2, em que 
CA é a conversão alimentar (CA>1). Para a obtenção 
das estimativas dos parâmetros do modelo univariado, 
inicialmente considerou‑se que a CA segue distribuição 
normal, isto é, CA ~ ,N x eµ σ
2( ) , tal que µx=Xβ, 
sendo β o vetor de parâmetros associados à matriz 
de incidência relativa às variáveis independentes 
(X) e e
iid
e~ , .N 0
2σ( )   Além disso, foram consideradas, 
a priori, distribuições não informativas para todos os 
parâmetros do modelo, ou seja, β σ| ~ ,e
iid
2 60 10N −( )  e τe 
~ Gama (10‑3, 10‑3) , já que σ τe e2 1= − , de acordo com 
a parametrização Bugs (Spiegelhalter et al., 1994). 
Em seguida, distribuições alternativas à normal foram 
consideradas para o erro (e): skew‑normal (Azzalini & 
Capitanio, 1999), tendo‑se seguido os procedimentos 
descritos por Del la Cruz & Branco (2009); t de 
Student; gama; e log‑normal; além da obtenção dos 
parâmetros por meio do procedimento INLA (Rue 
et al., 2009; Martino & Rue, 2010).
Para a discriminação entre modelos pelo 
procedimento INLA, o valor de ‑log L (log da 
verossimilhança) foi utilizado em adição ao critério 
de informação deviance (DIC) (Spiegelhalter et al., 
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2002), o qual sugere que o módulo da diferença 
entre os valores DIC de dois modelos A e B é dado 
por D=|DICA‑DICB|; assim, se D<5, a diferença não é 
significativa; se 5≤D≤10, a diferença é significativa; e 
se D>10, a diferença é altamente significativa. Ambos 
os critérios (‑log L e DIC) indicam melhores ajustes 
com valores mais baixos.
Para a obtenção das estimativas dos parâmetros do 
modelo bivariado, assumiu‑se que a resposta Y tem 
características de uma distribuição normal bivariada, 
isto é,
 






































em que: μY1  e  μY1 são, respectivamente, as formas 
lineares correspondentes às respostas Y1 e Y2 já 
definidas. Analogamente, σ σ11
2
22
2   e  representam 
suas variâncias, e σ12 = σ21, a covariância entre Y1 e 
Y2. Para os parâmetros do modelo bivariado, foram 
consideradas, a priori, as distribuições não informativas 
β. ~ ,
iid
N 0 10 6−( )  e a matriz de precisão Ω ~ I , ,IW 2 2( )  em 
que IW é a distribuição Wishart invertida, com matriz 
de (co)variância dada por S=W‑1, de acordo com a 
parametrização Bugs (Spiegelhalter et al., 1994). 
Por conseguinte, os valores esperados a posteriori 
para a conversão alimentar foram obtidos dentro do 
processo iterativo.
A obtenção das distribuições marginais a posteriori 
para os parâmetros foi feita por meio do pacote Brugs, 
do programa R (R Development Core Team, 2014).
Os valores próximos às estimativas frequentistas 
foram considerados como os valores iniciais para 
os parâmetros, em ambos os modelos. Utilizou‑se o 
processo MCMC, tendo‑se considerado um período 
de descarte amostral de 10% dos valores iniciais. 
A amostra final foi tomada com saltos apropriados, 
de modo a eliminar a autocorrelação. A convergência 
das cadeias foi realizada por meio do pacote Coda, do 
programa R (R Development Core Team, 2014), por 
meio do critério de Heidelberger e Welch.
Os parâmetros dos modelos, bem como os efeitos 
dos contrastes entre níveis de tratamentos, foram 
considerados significativos, com 95% de confiança, se 
seus respectivos intervalos para as médias à posteriori 
não continham o valor zero (Paulino et al., 2003). Para 
discriminação entre os modelos pelo procedimento 
MCMC, utilizou‑se o valor DIC.
Os dados utilizados nas análises foram obtidos de 
Barbosa et al. (2005), em experimento conduzido na 
granja de melhoramento de suínos do Departamento 
de Zootecnia da Universidade Federal de Viçosa 
(UFV), em Viçosa, MG, no período de novembro de 
1998 a julho de 2001. Duas famílias foram formadas 
inicialmente, ambas provenientes do cruzamento 
de dois varrões da raça nativa Brasileira (Piau) 
com fêmeas comerciais (Landrace x Large White x 
Pietrain), originadas de linhagem desenvolvida na 
UFV. Informações detalhadas sobre o experimento e 
o manejo dos animais estão descritas em Band et al. 
(2005), Barbosa et al. (2005) e Pires et al. (2008).
A análise genotípica foi conduzida no laboratório 
de biotecnologia animal (Labtec) do Departamento de 
Zootecnia da UFV. O banco de dados final conteve 415 
animais, com 178 machos e 174 fêmeas sem o alelo 
mutado do gene halotano (NN), e com 25 machos e 38 
fêmeas com esse alelo (Nn). O gene halotano, ou PSS, 
pode ser utilizado como marcador para o desempenho 
de determinadas características, pois codifica a proteína 
precursora do canal de liberação do cálcio do retículo 
sarcoplasmático do músculo esquelético. Portanto, esse 
gene é de grande importância no melhoramento genético 
animal e, também, na indústria suína (Macedo, 2013).
A CA foi avaliada tendo‑se considerado o modelo, 
y = +S +G +L + (C -C)ijkl i j k ijkl ijklµ b e+ , em que: yijkl é a 
característica observada no animal l, com sexo i, no 
genótipo j e no lote k; µ é a constante; Si é o efeito 
do sexo i, i=1, 2 (1=macho castrado e 2=fêmea); Gj é 
o efeito de genótipo do gene PSS, j=1, 2 (1=NN, não 
portador do gene halotano; e 2=Nn, portador do gene 
halotano); Lk é o efeito do lote (época de nascimento) 
k (k=1: junho‑julho, 2: agosto, 3: setembro‑outubro, 
4: novembro‑dezembro e 5: janeiro‑fevereiro); Cijkl 
é o valor observado da covariável (peso em kg, aos 
77 dias de idade), no animal l, de sexo i, com genótipo 
j, no lote k, sendo C¯ a média da covariável; e b é o 
coeficiente de regressão linear da característica, em 
função da covariável.
Em todos os modelos, foram realizados testes 
de normalidade nos resíduos de Shapiro‑Wilk e de 
homogeneidade de variâncias, por meio do teste de 
Bartlett, a 5% de probabilidade.
Resultados e Discussão
Não foram detectadas diferenças nas conversões 
alimentares entre sexos (machos, 2,84±0,05; fêmeas, 
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2,80±0,06) e nem entre genótipos (NN, 2,83±0,04; 
Nn, 2,77±0,12) (Tabela 1). Esses resultados 
corroboram os de Band et al. (2005), que também 
não observaram diferenças significativas nos valores 
médios de CA entre genótipos (NN, 2,81±0,67; Nn, 
2,75±0,56) pelo teste F (n=446). Silva et al. (2012) 
constataram diferenças entre sexos de suínos em 
diferentes grupos genotípicos (machos, 2,62±0,31; 
fêmeas, 2,43±0,22) e concluíram que o cruzamento 
Landrace x Large White foi o que apresentou maior 
CA média (2,66±0,03).
Parte das concordâncias e divergências entre os 
trabalhos pode ser atribuída à não suposição dos 
pressupostos de normalidade e heterogeneidade de 
variâncias nos dados, que, no presente trabalho, foram 
confirmados pelos testes de Shapiro‑Wilk (p<0,05) e 
de Bartlett (p<0,05). Uma verificação adicional, que 
assume erros skew‑normais (pacote sn do R), apresentou 
significância da simetria (l=4,90 e erro‑padrão=0,60) e 
gráfico dos resíduos com cauda pesada (Figura 1), indício 
de um modelo mais parcimonioso para análise da CA.
Estimativas bayesianas confirmaram, em parte, os 
resultados frequentistas. O lote 1 não apresentou média 
significativamente diferente da do lote 5 (Tabela 1). 
Verificaram‑se valores mais baixos nos lotes 2, 3 e 4, 
respectivamente, de 2,69±0,06, 2,72±0,08 e 2,71±0,07, 
o que indica que animais nascidos nos períodos iniciais 
de agosto a janeiro apresentaram melhor desempenho.
A adequação de um modelo mais parcimonioso para 
ajuste dos dados traz uma importante colaboração para 
predições em experimentos zootécnicos, especialmente 
no melhoramento genético animal, em que a seleção 
do melhor animal nas populações é alvo frequente de 
pesquisa. De acordo com os critérios ‑log L e o DIC, 
com uso do procedimento INLA, a distribuição normal 
foi a que apresentou o pior ajuste (‑log L=528,70; 
DIC=962,57); em seguida, com valores intermediários, 
vieram a distribuição t de Student (‑log L=471,02; 
DIC=783,21), a gama (‑log L=452,70; DIC=806,26) 
e a log‑normal (‑log L=435,96; DIC=762,09); e 
o melhor ajuste foi obtido de forma significativa 
com a distribuição skew‑normal (‑log L=157,23; 
DIC=189,13) (Tabela 2).
As distribuições avaliadas, no entanto, não 
detectaram diferenças significativas para sexo e 
genótipo. Ao se considerar a distribuição normal, 
que é tradicionalmente utilizada para análise do erro, 
verificou‑se que o lote 5 foi significativo (b6); de 
forma contrária, quando erros skew‑normais foram 
assumidos, nenhum lote foi significativo, já que o 
intervalo de 95% de confiança para esse parâmetro 
(‑0,08; 0,34) contemplava o valor zero. Macedo 
(2013), ao comparar as abordagens frequentista e 
bayesiana, concluiu pela significância do genótipo 
Tabela 1. Estimativas bayesianas para média, desvio‑padrão 
e intervalo de confiança (IC), na análise de conversão 
alimentar de suínos da raça Piau, para o modelo univariado, 
tendo‑se assumido erros normais(1).
Nível n Estimativa bayesiana
Média Desvio‑padrão IC (95%)
Sexo       
Macho 203 2,84a 0,05 (2,74; 2,95)
Fêmea 212 2,80a 0,06 (2,81; 2,92)
Genótipo(2)       
NN 352 2,83a 0,04 (2,75; 2,91)
Nn 63 2,77a 0,12 (2,54; 3,01)
Lote(3)       
1 89 3,00a 0,07 (2,86; 3,14)
2 123 2,69b 0,06 (2,58; 2,81)
3 67 2,72b 0,08 (2,58; 2,87)
4 103 2,71b 0,07 (2,58; 2,84)
5 33 3,40a 0,30 (2,82; 3,99)
Geral 415 2,82 0,04 (2,75; 2,90)
(1)Médias seguidas de letras iguais não diferem por meio de contrastes baye‑
sianos, a 95% de confiança. (2)NN, sem o alelo mutado do gene halotano; 
Nn, com o alelo mutado do gene halotano. (3)Lote 1, junho‑julho; 2, agosto; 
3, setembro‑outubro; 4, novembro‑dezembro; e 5, janeiro‑fevereiro.
Figura 1. Densidade ajustada à distribuição skew‑normal 
(linha) dos resíduos estimados de conversão alimentar de 
suínos da raça Piau, pelo modelo univariado.
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sobre a resposta em peso dos animais somente com 
uso do segundo método, o qual conseguiu mostrar que 
os suínos machos portadores do gene (Nn) chegam à 
idade adulta com peso maior do que os suínos não 
portadores do gene (NN).
Com o procedimento MCMC, o ajuste foi 
significativo ao se assumir erros skew‑normais 
para o modelo univariado, pelo DICnormal=965 e 
DICskew‑normal=800 (Tabela 3). Contudo, o uso do modelo 
bivariado, que considera as respostas de consumo de 
ração e ganho de peso, implica não significância de 
parâmetros anteriormente significativos, quando se 
assume tradicionalmente resposta normal.
Cabe ressaltar que, com o uso do procedimento 
INLA, a velocidade de processamento foi de poucos 
segundos e produziu resultados instantâneos, quando 
comparado ao procedimento MCMC, cujos mesmos 
resultados, com suas respectivas precisões, foram 
obtidos em horas (Tabelas 2 e 3). Essa característica 
foi relatada em outros trabalhos (Fong et al., 2009; Rue 
et al., 2009; Martins et al., 2013).
Decisões diferentes podem ser tomadas se 
um modelo bivariado for escolhido em vez de o 
univariado (Tabela 4). A CA média de machos e 
fêmeas foi ajustada de forma adequada, e o contraste 
bayesiano foi sensível a diferenças significativas entre 
as conversões (2,73±0,04 e 2,67±0,03, para machos 
e fêmeas, respectivamente). As mesmas diferenças 
foram observadas nas hierarquizações (aninhamento) 
dos grupos de genótipos NN (2,73±0,04 e 2,68±0,04) 
e Nn (2,70±0,07 e 2,64±0,07). Portanto, as fêmeas 
apresentaram, invariavelmente, melhor desempenho 
de CA que os machos.
Apesar de o modelo bivariado ajustado reduzir os 
valores médios de CA (2,70±0,03 e 2,66±0,05, para 
NN e Nn, respectivamente), não foram detectadas 
diferenças significativas entre os grupos de modo geral 
e nem nos aninhamentos por sexo (Tabela 4). Esses 
resultados corroboram os de Band et al. (2005), que 
estimaram valores de CA de 2,81±0,67 e 2,75±0,56, 
respectivamente, para NN e Nn, por meio de análises 
univariadas.
Detmann et al. (2005) avaliaram a discriminação 
de tratamentos por meio da observação direta da 
conversão alimentar e da eficiência alimentar, 
tendo assumido erros normais e adotado o índice 
bionutricional (BNI) com uso da análise de variância 
multivariada paramétrica, em procedimento 
frequentista. Os autores analisaram consumo e 
produção animal, e concluíram que CA e EA não 
fornecem inferências semelhantes sobre a produção 
animal, o que pode comprometer as conclusões dos 
experimentos. Entretanto, os autores recomendaram 
o uso do BNI, pelo fato de o índice garantir máxima 
discriminação entre os grupos experimentais, o que 
permite identificar diferenças significativas não 
perceptíveis de forma direta. Os resultados obtidos 
por esses autores estão de acordo com os do presente 
trabalho e com os de Guidoni (1994) e Euclides Filho 
et al. (2001, 2002).
Tabela 2. Média±desvio‑padrão e intervalos de confiança (IC) de estimativas bayesianas dos parâmetros do modelo univariado, 
com diferentes distribuições do erro, por meio de procedimentos de integração aproximada aninhada de Laplace (INLA)(1).
Parâmetro Normal t de Student Gama Log‑normal Skew‑normal
Média IC (95%) Média IC (95%) Média IC (95%) Média IC (95%) Média IC (95%)
Intercepto β0 3,05±0,09 (2,87; 3,23)* 2,95±0,08 (2,80; 3,10)* 1,12±0,03 (1,07; 1,17)* 1,10±0,03 (1,04; 1,15)* 2,32±0,07 (2,19; 2,45)*
Sexo β1 ‑0,03±0,07 (‑0,18; 0,12) ‑0,06±0,06 (‑0,17; 0,06) ‑0,02±0,02 (‑0,06; 0,03) ‑0,01±0,02 (‑0,06; 0,03) 0,003±0,08 (‑0,11; 0,11)
Genótipo β2 ‑0,12±0,11 (‑0,32; 0,10) ‑0,07±0,08 (‑0,23; 0,09) ‑0,04±0,03 (‑0,10; 0,02) ‑0,10±0,03 (‑0,16; ‑0,04)* ‑0,02±0,08 (‑0,17; 0,14)
Lote β3 ‑0,29±0,11 (‑0,50; ‑0,08)* ‑0,24±0,08 (‑0,41; ‑0,08)* ‑0,10±0,03 (‑0,16; ‑0,04)* ‑0,10±0,04 (‑0,16; ‑0,03)* ‑0,25±0,08 (‑0,41; ‑0,10)*
Lote  β4 ‑0,28±0,12 (‑0,52; ‑0,03)* ‑0,24±0,10 (‑0,43;‑ 0,05)* ‑0,10±0,04 (‑0,17; ‑0,02)* ‑0,14±0,03 (‑0,21; ‑0,08)* ‑0,25±0,09 (‑0,43; ‑0,07)*
Lote  β5 ‑0,40±0,12 (‑0,62; ‑0,17)* ‑0,37±0,09 (‑0,54; ‑0,19)* ‑0,14±0,03 (‑0,21; ‑0,08)* 0,08±0,05 (‑0,01; 0,16) ‑0,34±0,09 (‑0,50; ‑0,17)*
Lote  β6 0,41±0,11 (0,10; 0,71)* ‑0,03±0,13 (‑0,27; 0,22) 0,13±0,05 (0,04; 0,22)* ‑0,03±0,03 (‑0,09; 0,03) 0,13±0,11 (‑0,08; 0,34)
Peso β7 0,03±0,01 (0,01; 0,05)* 0,03±0,01 (0,02; 0,05)* 0,01±0,01 (0,01; 0,02)* 0,01±0,01 (0,01; 0,02)* 0,03±0,01 (0,02; 0,05)*
ν (g.l.) ‑ ‑ 6,78±1,54 (4,51; 10,50)* ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑
λ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ 0,55±0,04 (0,48; 0,63)*
Precisão 1,72±0,12 (1,50; 1,97)* 2,19±0,22 (1,82; 2,67)* 19,21±1,33 (16,71; 21,96)* 21,02±1,47 (18,27; 24,05)* 1,14±0,07 (1,00, 1,26)*
‑log L 528,70 471,02 452,70 435,96 157,23
DIC 962,57 783,21 806,26 762,09 189,13
(1)Os critérios utilizados na avaliação da análise INLA foram: ‑log L, log da verossimilhança; DIC, critério de informação deviance. *Significativo a 5% de 
probabilidade.
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Conclusões
1. A distribuição skew‑normal é o modelo mais 
parcimonioso para inferir sobre a resposta direta 
(univariada) da conversão alimentar em suínos da raça 
Piau.
2. O procedimento de estimação bayesiana, 
integração aproximada aninhada de Laplace (INLA), 
mostra‑se uma ferramenta poderosa para análises 
de modelos de regressão univariados, e possibilita 
rapidez e alta precisão para estimar parâmetros, 
além de permitir comparar modelos com diferentes 
distribuições de probabilidade para o erro.
3. O modelo bivariado, com uso dos dados de ganho 
de peso e consumo de ração, possibilita a detecção de 
diferenças significativas em níveis não detectados pela 
análise univariada, e é capaz de detectar diferenças 
entre sexos, quando aninhados por genótipo, além de 
ser um modelo mais acurado e preciso para inferências 
nutricionais.
Tabela 3. Média±desvio‑padrão e intervalos de confiança (IC) de estimativas bayesianas dos parâmetros do modelo 
univariado, com diferentes distribuições do erro e normal bivariado, por meio de procedimento de simulação de Monte Carlo 
via cadeias de Markov (MCMC)(1).
Parâmetro Normal Skew‑normal Normal bivariada
y=CA y=CA y1=GP y2=CR
Média IC (95%) Média IC (95%) Média IC (95%) Média IC (95%)
Intercepto β0  3,06±0,09 2,87; 3,23*  2,19±0,07 2,05; 2,33* 13,15±0,41 12,37; 13,97* 38,68±0,80 37,13; 40,30*
Sexo β1 ‑0,03±0,08 ‑0,18; 0,12  0,04±0,05 ‑0,07; 0,14 ‑0,02±0,34 ‑0,69; 0,62 ‑0,85±0,66 ‑2,13; 0,44
Genótipo β2 ‑0,12±0,11 ‑0,33; 0,09  0,04±0,08 ‑0,11; 0,18  0,79±0,48 ‑0,14; 1,71   1,11±0,92 ‑0,70; 2,91
Lote β3 ‑0,29±0,11 ‑0,50; ‑0,08* ‑0,24±0,08 ‑0,38; ‑0,09*  1,98±0,48 1,03; 2,91*   2,10±0,94 0,27; 3,95*
Lote β4 ‑0,28±0,12 ‑0,52; ‑0,03* ‑0,24±0,09 ‑0,41; ‑0,06*  2,52±0,55 1,43; 3,60*   3,45±1,09 1,33; 5,60*
Lote β5 ‑0,40±0,12 ‑0,63; ‑0,17* ‑0,31±0,08 ‑0,47; ‑0,15*  3,16±0,51 2,17; 4,17*   3,39±1,00 1,37; 5,33*
Lote β6  0,41±0,16 0,10; 0,71*  0,11±0,10 ‑0,09; 0,30 ‑0,34±0,70 ‑1,74; 0,97   0,60±1,36 ‑2,09; 3,22
Peso β7  0,03±0,01 0,01; 0,05*  0,03±0,01 0,02; 0,04*  0,18±0,04 0,10; 0,26*   0,97±0,08 0,82; 1,14*
σ2  0,59±0,04 0,51; 0,67  1,21±0,05 1,02; 1,42 11,57±0,83 11,53; 13,29 44,55±3,16 38,75; 51,12
σ12=σ21  ‑ ‑ ‑ ‑ 13,67±1,33 11,23; 16,49 13,67±1,33 11,23; 16,49
ρ12=ρ21 ‑ ‑ ‑ ‑  0,60±0,03 0,54; 0,66*   0,60±0,03 0,54; 0,66*
λ ‑ ‑ 5,06±0,81) 3,73; 6,90*  0,60±0,03 0,54; 0,66*   0,60±0,03 0,54; 0,66*
DIC 965 800 4.777
(1)CA, conversão alimentar; GP, ganho de peso; CR, consumo de ração; DIC, critério de informação deviance utilizado na seleção de modelos. *Significativo 
a 5% de probabilidade.
Tabela 4. Média±desvio‑padrão das estimativas bayesianas por fator e seus aninhamentos, tendo‑se assumido erros normais 
para os modelos univariado, para conversão alimentar, e bivariado, para ganho de peso e consumo de ração, por meio do 
procedimento de simulação de Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC)(1).
Modelo Fator sexo Aninha‑ Fator genótipo(2) Aninha‑ Fator lote(3)


















































































±0,07 ‑ ‑ ‑ ‑ ‑
(1)Médias seguidas de letras iguais, nas linhas, por fator e por seus aninhamentos, não diferem por meio de contrastes bayesianos, a 95% de confiança. 
(2)NN, sem o alelo mutado do gene halotano; Nn, com o alelo mutado do gene halotano. (3)Lote 1, junho‑julho; 2, agosto; 3, setembro‑outubro; 4, novembro‑
dezembro; e 5, janeiro‑fevereiro.
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4. A abordagem bayesiana é flexível e eficiente para 
a avaliação do desempenho nutricional animal, tanto 
na abordagem univariada quanto na bivariada.
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